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We propose a method of sensing detail information on 
behavior by utilizing multiple sensor data well, although 
traditional researches have used sensor data only to 
analysis basic information about behavior. First, we will 
identify the characteristics of walking behavior using the 
phase difference of acceleration and integrated features 
from sensor data and camera images. Furthermore, by 
using deep learning such as Convolutional Neural Network 
and Recurrent Neural Network, basic behaviors are able 
to classify accurately, and the activity of the sympathetic 
and parasympathetic nerves is estimated from the RRI 
spectrum by using the electrocardiograph. Moreover, the 
environmental conditions such as the surrounding 
congestion degree are sensed using the ratio and 
variation of walking cycle with acceleration sensors. As a 
result of the verification experiment, the behavior can be 
estimated with the accuracy of 99% using Convolutional 
Neural Network, and the estimation of congestion showed 
an advantage features in three different situations. 
Furthermore, we obtained findings that can be analyzed 
in detail about gait using periodicity of the sensor and 
feature amount obtained by integrating camera images 
















































































特徴量を算出し RNN (Recurrent Neural Network) で識別さ
せたところ，97.6％と高い精度で分類している[7]． 




















めオープンデータセットである UCI Machine Learning 














の 2モデルに対して総エポック数 20，バッチサイズは 32
で学習させ，計 19種類の行動分類を行った． 





















図 1  LeNet5 の混同行列． 
 
 
図 2 LSTMの混同行列． 
 
表 1 分類精度． 
 
 LeNet5 LSTM 


















































Promotions 社の  TSND121 を使用し，カメラ映像には
Gopro社の HERO6を使用する．しかし，それぞれの時刻





























実験の結果の一部を図 5，図 6に示す．図 5には膝に取
り付けた加速度センサのデータとカメラ映像から算出さ
 
図 3 歩行時の前腕・上腕間の位相差分布． 
 
 
図 4 右手に PC保持歩行時の前腕・上腕間の位相差
分布． 
 








形の相関値を算出すると膝の x 軸では 0.78，膝の y 軸で























クトルの高い周波数帯 HF (0.15Hz ~ 0.40Hz) は交感神経と
副交感神経の活動を示しているとされる一方，低い周波









して 240 [ms] 以下 3999 [ms] より大きい値をノイズとして
除去し，直近 20個のデータの平均値μ，標準偏差σとし




RRI に対して高速フーリエ変換を行うことで RRI のスペ
クトル値を算出する．先ほどの指標では交感神経の活動
をストレスの指標としているため，それぞれ HF，LF の






















図 5 歩行時の膝の x軸，y軸加速度波形． 
 
 
図 6 フィルタ適用後の膝の x，y軸加速度波形． 
 
 しかし本手法では，睡眠時のグラフ HF 領域，歩行時の
LF 領域にだけピークが現れている．その結果，睡眠時に
は 0.065，歩行時には 3.141 とストレス値に差異があり，
さらによりストレスのかかる歩行の方が高い推定値を示
している．睡眠のような比較的ストレスの無い環境下で

































図 7 睡眠時の周波数スペクトル． 
 
 
図 8 歩行時の周波数スペクトル． 
 
 
図 9 3環境での歩行周期を用いた歩行周期比率． 
 
 
図 10 3環境での歩行周期の変化量． 
表 2 ストレス推定値． 
 
 hitoe® 本手法 
睡眠時 1.67 0.065 
歩行時 1.53 3.141 
 
表 3 歩行周期を用いた歩行周期比率の平均． 
 
 混雑度(低) 混雑度(中) 混雑度(高)  
平均値 0.935 1.031 1.109 
 
表 4 ステップ周期の変化量の標準偏差． 
 
 混雑度(低) 混雑度(中) 混雑度(高)  
標準偏差 13.915 27.929 43.443 
 




東京駅構内 (混雑度高) の 3カ所に対して，それぞれの混
雑と指標の関係を調べる．加速度センサのサンプリング
レートは 10msとし，混雑していない時の歩行のステップ











(中)において，それぞれ周期の変化量が -70[ms] や 80[ms] 
と大きい値を示している箇所がある一方，混雑度(低)の
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